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Ozet— Son donemin 6nemli metasezgisellerinden olan L-shade algoritmas1 uyarlanabilir bir DE varyantidir. Az sayida
kontrol parametresine sahiptir ve algoritmanin caliymasini etkilemektedir. Bunlarn dogru sekilde belirlenmesi
algoritma performansmda kritik role sahiptir. Bu ¢ahsmada, L-shade algoritmasma ait kontrol parametreleri bir
otomatik parametre yapilandirma araci olan irace kullanilarak belirlenmistir. Yapilan iglemin etkinligi CEC 2014 6lgiit
seti kullanilarak test edilmistir. Elde edilen sonuglar, L-shade’nin 6n tanimli parametreleri ve bir bagka parametre
belirleme araci olan paramils’nin elde ettigi parametreler ile karsilastmlmustir. Deney sonuclart gostermistir ki
kullanilan yapilanduma araci ile elde edilen parametre degerleri ile daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler— I-shade, optimizasyon, otomatik parametre yapilandirma

Improvement of L-shade Algorithm with Automatic
Parameter Configuration Method *

Abstract— The L-shade algorithm, one of the important meta-heuristics of the last decade, is an adaptive DE variant. It
has few control parameters and affects the execution of the algorithm. Determining these correctly has a critical role in
algorithm performance. In this study, the control parameters of the L-shade algorithm are determined using irace, an
automatic parameter configuration tool. The efficiency of the operation was tested using the CEC 2014 criteria set. The
results obtained are compared with the predefined parameters of the L-shade and the parameters obtained by paramils,
another parameter determination tool. The results of the experiment showed that better results were obtained with the
parameter values obtained with the configuration tool.

Keywords— automatic parameter configuration, I-shade, optimization

1. GIRiS (INTRODUCTION) algoritmanin kolay kodlanabilir olugu ve gosterdigi listiin
performans aragtwmacilarin ilgi odagi haline gelmesini

Miihendislik ve bilgisayar bilimlerine ait birgok problem  saglamistir. “No-Free-Lunch (NFL)” teoremine gore tiim
stirekli optimizasyon problemleri  kategorisine ~ Optimizasyon  problemleri igin  tek  bir algoritma
girmektedir. Bu problemlerin ¢oziimiinde son yillarda olmayacagmdan algoritma gelistiricileri farkli problem
metasezgisel  algoritmalar  yogun  bir  sekilde tlrlerini ¢dzmek i¢in DE iizerinde cesitli iyilestirmeler
kullaniimaktadi[1-4].  Bunlarm  baginda  Diferansiyel ~ gergeklestirmistirler [6-8]. ~ Bu iyilestirmelerin - basinda
Gelisim (Differential Evolution, DE) algoritmasi ve bu gesitli popiilasyon tabanl algoritmalarda da kullanilan
algoritmanmn varyantlari gelmektedir [1]. kontrol parametrelerinin uyarlanabilir olarak belirleme
yontemi gelmektedir [9,10]. DE varyantlan iginde buna
en giizel O0mek ise Dogrusal Popiilasyon Azaltma

DE algorit , 1995 yilinda St Price tarafind .7
a'gortmast ylinta Stori ve trce targndan Stratejisini  Kullanan Basarn Ge¢misine  Dayali

gelistirilmis popiilasyon tabanli bir algoritmadir [5]. Bu
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Uyarlanabilir DE (Success-History based Adaptive DE
using Linear Population Size Reduction, L-shade)
algoritmasidir [11].

IEEE Evrimsel Hesaplama konferansmin (CEC) gercek
parametre optimizasyonu i¢in diizenlenen 6zel oturumuna
ait olclit setleri, siirekli optimizasyon algoritmalarinin
karsilastmlmasmda bir standart halini almigtwr. Her yil
diizenlenen bu yarnigmada katilan algoritmalar arasindan
en iyi olan algoritmalar belirlenmektedir. Son yillarda bu
yarigmaya L-shade damgasmi vurmustur. L-shade ve bu
algoritmanin varyantlart CEC yarigmalarm: ilk siralarda
tamamlamuglardir [12,13].

Optimizasyon algoritmalart digaridan ya da algoritma
icerisinde degerleri belirlenen kontrol parametrelerine
sahiptir ve bunlarin algoritma performans: T{izerinde
etkileri olduk¢a fazladir [14]. Literatiirde optimizasyon
algoritmalarmm  gelistirilme  asamasinda  belirlenen
kontrol parametrelerinin  kullanilmasiyla  algoritmanin
sahip oldugu performansi gostermedigi goriilmiistiir. Bu

parametrelerin  ince  ayarlar yapilarak daha da
tyilestirildigi ve algoritmalarm daha iyi performans
verdikleri  goriilmektedir. Elhosseini  vd., Fil Siri
Optimizasyon (elephant herding optimization, EHO)

algoritmasmmm  parametrelerini  ¢esiti  yOontemler ile
belirleyerek EHO’nun performansmi daha da yukariya
tagmuglardir [15]. Liao vd. Artan Popiilasyon Boyutlu
CMA-ES (CMA-ES with increasing population size,
ICMA-ES) algoritmasmni otomatik parametre yontemlerini
kullanarak belirledigi parametreler ile algoritmanin
performansmi gelistirmiglerdir [16]. Liao vd. otomatik
parametre yapilandirmanin, optimizasyon algoritmalarmin
performansmi  artirdigmi yedi  farkh  algoritmay1
deneylerde kullanarak test etmigler ve algoritmalarin
performansmi gelistirdigi sonucuna varmuslar [17].
Aydm vd., dokuz farkli Yapay Arn Kolonisi (artificial bee
colony, ABC) varyantmm kontrol parametrelerini
otomatik  yapilandiricilar  kullanilarak  belirlemislerdir
[18]. Belirlenen yeni parametreler ile galistirlan ABC
varyantlarmin  sonuglar,, 06n tanmh parametreler
kullanilarak ¢ahstirilanlarm  varyantlarm sonuglarmdan
daha iyi oldugunu goriilmiigtiir.

L-shade algoritmasi, basarmmmni etkileyen dort adet
kontrol parametresine sahiptir. Bunlara verilen degerler

algoritmanin  gelistirildigi ~ olgiit seti CEC 2014
kullanilarak  belirlenmistir. Bu  c¢alismada, L-shade
algoritmasmmm i¢ yapisinda herhangi bir degisiklik

yapiimadan sadece otomatik parametre belirleme araci
irace ile L-shade parametreleri belirlenerek CEC 2014
Olgiit setindeki performansinin iyilestirilmesi
gergeklestirilmigtir.

2. L-SHADE ALGORITMASI (L-SHADEALGORITHM)

L-shade, Tanabe ve Fukunaga tarafindan Onerilmis
SHADE algoritmasmin yine ayni arastirmacilarm
popiilasyon azaltma stratejisi kazandmrilmug yeni halidir.
Bu algoritma, 2014 yilnda diizenlenmis Evrimsel
Hesaplama Kongresindeki Gergek Parametre
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Optimizasyonun 6zel oturumunda birinciligi elde etmistir
[19]. Devaminda gergeklestirilen Evrimsel Hesaplama
kongrelerinde varyantlart yine ilk siralarda yer almigtir
[12,13].

L-shade, uyarlanabilir bir DE varyantidir. Orijinal DE
algoritmasnm arama ve problem ¢6zme yeteneklerini

gelistime  icin  yeni  stratejiler Onermistir.  DE
algoritmasinda popiilasyon boyutu NP, mutasyon
Olceklendirme faktérii F ve caprazlama orant CR

algoritma c¢aligmas1 siiresince degerleri sabit olarak
kalmaktadir. Bu da DE algoritmasmm yerel optimuma
takilmasma sebep olmaktadir. Bu yetersizligi iyilestirmek
icin L-shade algoritmasinda parametre giincelleme
stratejileri Onerilmigtir. Buna gore popiilasyondaki her
birey i¢in ayrt F ve CR atanmakta ve bunlarn degerleri
algoritma ¢ahsmas1 siiresince giincellenmektedir. Bu
gilincelleme islemi, algoritmanm baslangicindan itibaren
basarih kabul edilen bireylere ait F ve CR degerleri
tanmlanmis  kiimelere kaydedilmektedir. Daha sonra
mutasyon ve ¢aprazlama adminda kullanilacak olan CR

ve F parametreleri bu kiimedeki degerler kullanilarak
tiretilmektedir.

Orijinal DE algoritmanin performansma etki eden
faktorlerden olan bir diger durum ise algoritma ¢aligma
sliresince popiilasyon boyutunun sabit kalmasidir.
Algoritma iyi bir ¢6ziim bulamasa da ayni popiilasyon
boyutu ile calismaya devam etmektedir. Bunun sebebi
arama uzay1 biiyiikk kalmakta ve algoritma iyi ¢oziimlere
yogunlasamamaktadir. L-shade, bu yetersizligi gidermek
icin dogrusal olarak azalan popiilasyon boyut stratejisini
(Linear population size reduction, LPSR) Onermistir.
Algoritma isminin basinda yer alan “L” ifadesi buna atif
yapmaktadir. Algoritma ¢ok sayida birey igceren biiyiik bir
popiilasyon ile optimizasyon siirecine baslar. Bunun
sayesinde baslangicta algoritma arama uzaymm her
tarafinda birey olusturarak iyi ¢oOzliimleri aramaktadir.
Iterasyonlar ilerledikge algoritma daha iyi ¢oziimler ile
calisacagi  igin  bu  ¢oziimlerden daha  fazla
faydalanabilmek adma popiilasyon boyutu
azaltiimaktadir. Boylelikle algoritmanin iyi ¢oziimlere
yogunlagmas1 saglanwr. Bu islem, az sayida ¢ozim
kalincaya kadar devam eder ve popiilasyon boyutu
azaltilir. Algoritma, NP = 18 x D kadarlik bir popiilasyon
boyutu ile gahgmaya baglar. D burada problem boyutunu
gostermektedir. Iterasyonlar ilerledikge popiilasyonu
boyutu degerine kadar azaltilmaktadir. Sekil 1’de L-
Shade algoritmasmin sdzde koduna yer verilmistir
[11,20]. Algoritma detaylar soyledir:

Algoritma, bes adet kiime igermektedir. Bunlar, A, MF,
MCR, SF ve SCR kiimeleridir. Bunlardan ilki olan A
kiimesi, popiilasyon g¢esitliligini saglamak i¢in bireyleri
tutmaktadir. Baglangicta herhangi bir eleman igermeyen
bu kiimeye ekleme iglemi, algoritmanin se¢me adimmnda
yapilmaktadir. Se¢me admmmnda mevcut birey vektor,
deneme vektdriinden daha kotii ise mevcut vektdriin
bilgilerinin kaybolmamasi i¢in A kiimesine dahil edilir. A

kiimesinin boyutu en fazla | A= r& x NPg (" | L-
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shade algoritmasma ait bir kontrol parametresidir.) kadar
olabilmektedir. SF ve SCR kiimelerinde popiilasyondaki
her birey vektori i¢in aynn ayrn F ve CR degerleri
saklanmaktadir. Her  iterasyonda  bu  kiimeler
bosaltilmaktadir. MF ve MCR kiimeleri, SCR ve SF
kiimelerindeki elemanlar kullanilarak agiwhkh Lehmer
ortalamasi  ile  doldurulmaktadwr  [11]. Kimedeki
elemanlarin baslangigtaki ilk degerleri 0.5°tir.

1: G =1, N = NPinit
2: A, MF, MCR, SF, SCR kiimelerini olustur
3:A={}, NP, H, pverdcilk degerlerini ata
4: Py popiilasyonunu (Pg=X16, ...., xnG) rastgele iiret.
5:
6: MFve MCR biitiin degerleri 0.5 olarak ata.
7. while sonlanma kriterleri saglanmadig: siirece do
8 fori=1 Np
9: Denklem 2 ve 3 kullanarak CR; ve F; iiret
10: mutasyon iglemini uygula
11: parametre uyarlama stratejisini uygula
12: caprazlama islemi uygula
13: secme iglemi uygula
14: if ()< f(x)
15: A<xZ, SCR«CR, SF«F,

16:  dogrusalpopiilasyon azaltma stratejisiuygula

17:  MF ve MCR degerlerini agulikli lehman ortalama
ile hesapla

18:G=G+1

Sekil 1. L-shade algoritmasmm sézde kodu
(Pseudocode of the I-shade algorithm)

L-shade, ¢ahsmaya ilklendirme admu ile baslamaktadir.
Ilklendirme admmmda problemin smir degerleri dikkate
almarak bir P  popiilasyonu rastgele retilir.
Popiilasyondaki birey vektorleri denklem (1) ile tiretilir;

Xi i = +rand; ;[0,1] x (x

ij m|n J mm,j) (1)

max,j

Denklemde yer alan randij, [0,1] arasindan uniform
dagilim kullanilarak rastgele iiretilen bir sayidir. Xminj Ve
Xmaxj strastyla belirlenmeye ¢aligilan parametrelerin alt ve
ist smirlarmi gostermektedir.

flklendirme admmindan sonra algoritma, belirlenen
maksimum degerlendirme sayis1 tamamlanmcaya kadar
swrrastyla birbirini takip eden mutasyon, caprazlama,
se¢me admm ve dogrusal popiilasyon azaltma adimmi icra
eder. Bu adimlarin detaylan asagida verilecektir.

fterasyonlara baglamadan once algoritma her birey icin F;
ve CRi degerlerini iiretmektedir. Bu iki parametrenin
degeri Denklem (2) ve (3) belirlenmektedir

= randc(MF,;,0.1) )

CR; =randn(MCR;,0.1) A3
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Denklem (2) ve (3)’de yer alan randc() ve randn() Cauchy
ve Normal dagilmu kullanarak rastgele iiretilen degerleri
gostermektedir. 0.1, Cauchy dagihmmn 6lgeklendirme
parametresi ve Normal dagiimin varyans degeridir.
Burada yer alana ri degeri [1, H] araligmdan iiretilen
rastgele sayryr gostermektedi. H, MF ve MCR
kiimelerinin  boyutunu goéstermektedir ve algoritma
basmda tanimlanir

Mutasyon adiminda, popiilasyondaki her bir bireyin
bilgileri kullanilarak bir mutant vektorii iiretilir. Bu {iretim
islemi, L-shade algoritmasinda ‘current-to-pbest/1’ olarak
bilinen mutasyon stratejisi kullanilarak gergeklestirilir. Bu
stratejinin mutant vektor tiretim denklemi Denklem (4)’de
verilmigtir:

vV, =X; +F x(x

i pbest _Xi)+Fi ><(Xrl_xrz) 4

Vi, iterasyondaki 1 bireyin mutant vektdriini

gostermektedir. 1 £r1#£r2  imak izere; x1 , P
popiilasyonundan  rastgele seg¢ilmis  bir  vektorii
gostermektedir. x2 ise, A kiimesi ve mevcut popiilasyon
P’nin birlesiminin olusturdugu kiimeden (AYP ) rastgele
secilmis olan bireyi gdstermektedir. Xpbest, popililasyondaki
en iyi %p birey igerisinden rastgele secilmis olan bireyi
gostermektedir.

Caprazlama admnda, orijinal DE algoritmasinda oldugu
gibi mevcut birey ile mutant vektoriin bilgileri
kullanilarak bir deneme vektori uij olusturulmaktadir.
Orijinal DE algoritmasindan farkh olarak L-shade her
birey i¢in ayr bir CR; degeri kullanmaktadir. Bu deger de
daha once anlatidig:1 gibi denklem (3) kullanilarak
iiretilmektedir.

v, if j= Jpang Or rand,; ;[0,1] < CR;
Ui j = . ®)
X otherwise

i

Burada jrand, [0, d] arahigmmdan rastgele tretilmis bir
sayidir.

Se¢me adiminda algoritma, iretmis oldugu deneme
vektoriiniin iyi olup olmadigmi kontrol etmektedir. Bunun
igin deneme vektériiniin  uygunluk degeri ile mevcut
bireyin uygunluk degeri karsilagtirilir. Mutant vektoriiniin
uygunluk degeri daha iyi ise mevcut birey mutant vektor
ile degigtirili. ~ Aksi durumda yani mevcut bireyin
uygunluk degeri daha iyi ise algoritma mevcut birey ile
yoluna devam eder.

Xij= Uiy ITF(U) <T(x)) (6)

X j otherwise

L-shade algoritmasinda yer alan son admm ise dogrusal
poplilasyon boyut azaltiima admudir. Orijinal DE
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algoritmasindan farkh olarak L-shade algoritmasmmn
popiilasyon boyutu algoritma caligmasi siiresince ayni
kalmamaktadwr. L-shade, biiylikk bir popiilasyon ile
caligmaya baglar ve popiilasyonun boyutu iterasyonlar
boyunca dogrusal olarak azaltilmaktadir. Her iterasyonda
popiilasyon  boyutu Denklem (7) ile belirlenir.
Popiilasyondan, yeni popiilasyon boyutu ile eski
popiilasyon boyutu farki kadar kotii olarak tanimlanan
bireyler ¢ikartihr. Bu sayede algoritmanm hep iyi bireyler
ile caligmasi saglanir.

Np(G+1) =round[(~P2 TPty NFE 1 Npy, (1)
max

NPmin, en kiiclik poplilasyon boyutunu, NPinit baslangic
popiilasyonun boyutunu gostermektedir ve NPmin =4 *diir.
NFE ve NFEnx, sirasiyla mevcut iterasyondaki fonksiyon
¢agrim sayismi ve en biiylik fonksiyon ¢agrim sayisimni
temsil etmektedir.

3. OTOMATIK PARAMETRE YAPILANDIRMA
(AUTO MATIC PARAMATER CONFIGURATION)

Literatiirde yer alan aragtrmalara gore, optimizasyon
algoritmalarmm performanslart sahip olduklar1 kontrol
parametrelerine baghdir [18]. Bu parametreler i¢in uygun
degerlerin  secilmesi biliylik Onem arz etmektedir.
Aragtrmacilar bu degerleri bulmak icin geleneksel olarak
parametrelerin  teker teker denemesi yolunu tercih
etmektedir [21]. Bu yaklasim deneme yanima ile
olmaktadir ve hataya duyarli zaman alict bir istir. Ayrica
degerleri belirleyen kisiye de duyarh bir siiregtir. Bu
islemi  kolaylagtrmak  i¢in  otomatik  parametre
yapilandirma yontemleri onerilmistir. Bunlardan bazlars;
Parametre Yinelemeli Yerel Arama (Parameter Iterated
Local Search, paramils) [22], Cinsiyete Dayah Genetik
Algoritma (Gender based Genetic Algorithm, GGA) [23],
Swrali  Model Tabanh  Algoritma  yapilandirmasi
(Sequential  model-based  algorithm  configuration,
SMAC)[24], iterated F-Race [25].

L-shade kontrol parametrelerinin yapilandirilmasi igin
iterated F-Race yontemi kullanilmustir [25]. Iterated F-
Race, F-Race yontemini tekrarli sekilde uygulayan bir
yontemdir. F-Race, aday algoritma yapilandirmalarn
arasmmdan en iyi algoritma yapilandrmasmni segmede
kullanilan bir yarisma metodudur [17]. Yarigma iteratif
olarak uygulanmaktadir. F-Race, ¢alismaya olusturdugu
aday baslangic yapilandimalart ile baslamaktadir. Bu
yapilandirmalar, F-Race yontemine girdi olarak verilmis
olan problem setine uygulanir. Yapilandwmalarn elde
ettigi sonuglara bir takim istatistiksel testler uygulanarak
iyi ve kotii yapilandirmalar belirlenir. Iyi olan aday
yapilandirma ayrilir ve kotii olan aday yapilandirmalar
elenir. Boylelikle bir yangmanm bir turu tamamlanmig
olur. Sonraki yarisma turu i¢in mevcut turun en iyi aday
yapilandirma bilgisi kullanilarak bir sonraki iterasyonda
yarigmaya katillacak olan yeni aday yapilandirmalar
gretilir. Bu iglem, F-Race yonteminde tanimlanan ¢aligma
biitgesine kadar devam eder. Biitge tamamlandiginda
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yarigmanmn galibi olan en iyi aday yapilandirma, ¢ikti
olarak verilir. Deneylerde iterated F-Race yontemini bir R
paketi olarak kullanicilara saglayan irace
kiitiphanesinden faydalanilmistir [26].

4. DENEYSEL  SONUCLAR  (EXPERIMENTAL
RESULTS)
Deneylerde, L-shade algoritma yazarlarmm saglamis

olduklart c++ kodundan faydalanilmstir [11]. Elde edilen

algoritmanin kodu digariddan parametre alacak sekilde
yapilandirinugtir.

4.1. Deney Ortami (Test Environment)

Deneyler igin 30 adet probleme sahip olan CEC 2014
blciit seti secilmistir. Olgiit setine ait fonksiyon isimleri ve
fonksiyonlara ait bilgiler Tablo 1’de verilmistir. Bu 6lgiit
seti; Unimodal, Multimodal, Hibrit ve Kompozit olmak
lizere dort farkh tiirde fonksiyona sahiptir. Bu olgiit
setinin ¢Oziimiinde Liang vd. belirtmis olduklari kriterler
dikkate alinmustir [19]. Bu kriterler kisaca sunlardir: test
fonksiyonlar1 10, 30, 50 ve 100 boyut i¢in ¢oziilmektedir..

Tablo 1. Cec 2014 fonksiyonlar ve 6zellikleri
(Functions and features in the cec 2014 benchmark set)

Tir Id Fonksiyonlar

Unimodal |f1 Rotated high conditioned elliptic function
2 Rotated bent cigar function
f3 Rotated discus function

Multimodal|f4 Shifted and rotated Rosenbrock function
f5 Shiftedandrotated Ackley's function
6 Shifted and rotated Weierstrass function
7 Shifted and rotated Griewank's function
8 Shifted Rastrigin function
9 Shiftedandrotated Rastrigin’s function

f10 Shifted Schwefel function

f1l Shifted and rotated Schwefel's function

f12 Shiftedandrotated Katsuura function

f13 Shiftedandrotated HappyCat function

fl4 Shiftedandrotated HGBat function

f15 Shifted and rotated Expanded Griewank's plus
f16 Shifted and rotated Expanded Scaffer’s F6

Hibrit f17 Hybrid function 1 (f9,f8,f1,f9,f8,f1)

f18 Hybrid function 2 (f2,f12,f8,f2 f12,{8)

f19 Hybrid function 3 (f7 16,14 f14 7,16 f4,f14)
f20 Hybrid function4 (f12,13,f13,f8,f12,3,f13,f8)
f21 Hybrid function5

22 Hybrid function 6

Komposit |f23 Composition function 1
f24 Composition function 2 (f10,f9,f14,f10,f9 f14)
f25 Composition function 3 (f11,f9,f1,f11,f9,f1)

26 Composition function4
f27 Composition function5
28 Composition function 6

29 Composition function 7 (f17 f18 19 f17 £18,f19)
f30 Composition function 8 (f20,f21,f22 £20,f21,f22)

Arama aralig: [-100, 100]"

Calistirma iglemi, D problemin boyutunu goéstermek iizere
D x 10000 fonksiyon c¢agrim sayisina kadar devam
ettirilir. Biitiin algoritmalar, her bir fonksiyon i¢in 51 defa



BiLISIM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 15, SAYI: 2, NISAN 2022

bagmmsiz olarak ¢ahstirilir. Algoritmalarin elde ettigi hata
degerleri f(x) — f(x*) seklinde hesaplanwr. Burada; x bir
aday ¢oziimil, x* optimum ¢Oziimii gdstermektedir. Hata
degeri 10®°den daha kiiciik olan degerler “0” olarak kabul
edilir. Deney baslangicinda 6lgiit seti, egitim ve test seti
olmak tizere iki kistma ayrilmustr. Egitim seti i¢in, CEC
2014 10 boyut problemler tercih edilmistir. 30, 50 ve 100
boyut ise test seti olarak belirlenmigtir.

Otomatik parametre yapilandirma islemi i¢in irace araci
kullantlmigtir. Deneylerde irace, on tanimh ayarlarn
kullanilarak  g¢ahstmlmistir. L-shade’nin  parametreleri
yapilandirilirken egitim seti olarak kullanilan 10 boyut
problemlerin ¢ahstrma biitgesi 10 x 5000 fonksiyon
cagirim sayisi olarak belirlenmistir. Algoritmanm kontrol
parametreleri ve arahk degerleri Tablo 2’de verilmistir.
Ayrica tabloda irace ve paramils kullanilarak elde edilen
parametre degerleri de listelenmigtir. Paramils ve 6n
tanimh  (default)  degerler = L-shade’nin  orijinal
galismasindan elde edilmistir [11,20].

Tablo 2. L-shade algoritmasinin kontrol parametreleri ve
aralik degerleri listelenmektedir. Paramils ve irace ile elde

edilene ve default parametreler
(T he control parameters and range values of the I-shade algorithm are
listed. What is obtained with paramils and iraceand default parameters)

|__
L-shade- L-shade-
Parametreler | Araliklar default paramils _shade-
irace
pNinit 15, 16, ..., 24, | 20 18 13
25
ree 1.0, 1.1, .., | 2.0 2.6 1.6
2.9,3.0
P 0.05, 0.06, ..., | 0.1 0.11 0.12
0.14,0.15
H 2,3,..,9,10 | 5 6 10

4.2. Cec 2014 Deney Sonuglar (Cec 2014 Test Results)

L-shade’nin = 6n  tanimli parametreler kullanilarak
calistirilan hali L-shade-default, irace ile parametreleri
yapilandirilmig hali L-shade-irace ve paramils (Hutter vd.,
2009) ile parametrelerinin belirlenmis hali L-shade-
paramils’nin 30, 50 ve 100 boyut sonuglar sirasiyla Tablo
3, Tablo 4 ve Tablo 5’de verilmistir. Tablolarm alt
kisminda yer alan rank satiri, Olgiit setindeki 30
problemde algoritmalarm elde ettigi swalama degerinin
ortalamasmi gostermektedir. Win, lost ve draw satirlar
ise, L-shade-irace’nin kargilagtirildig1 algoritmalara gore
aldig1 galibiyet, maglubiyet ve beraberlik sayilarini
gostermektedir. Tablolarda verilen sonuglarm yaninda L-
shade-irace, L-shade-default ve L-shade-paramils 30, 50
ve 100 boyutta baz fonksiyonlar icin yakmsama
grafikleri elde edilmistir ve Sekil 2’de listelenmistir.

Deneylerde, L-shade-irace ile L-shade-default ve L-
shade-paramils’nin elde ettikleri sonuglarmn istatistiksel

193

olarak anlamh oldugunu aragtirmak i¢in her problemde o
= 0.05’de Wilcoxon igaretli swra testi gergeklestirilmistir.
Tablolarda  L-shade-default ve  L-shade-paramils
stitunlarmin 6niinde yer alan “+” igareti, L-shade-irace’in
o problemde elde ettigi sonug¢larm Onemli Olgiide iyi
oldugunu, “-” igareti onemli dl¢iide kotli oldugunu ve “ ~
” isareti ise sonuglarm istatistiksel olarak bir farkinin
olmadigmi gostermektedir.

Tablo 3. Cec 2014 30 boyut ortalama hata degerleri. Koyu
renkli olarak verilen sonuglar en iyi degerleri

gostermektedir
(Cec 2014 30dimension meanerror values. Results in bold indicate the
best values)

Fonk. L-shade- [L-shade-default] L-shade-

irace paramils
f1 0.000E+00 | + | 0.000E+00 | + | 0.000E+00
f2 0.000E+00 | ~ | 0.000E+00 | ~ | 0.000E+00
f3 0.000E+00 | ~ | 0.000E+00 | ~ | 0.000E+00
f4 0.000E+00 | ~ | 0.000E+00 | =~ | 0.000E+00
5 2.010E+01 | + |2.013E+01 | + | 2.016E+01
f6 3.292E-02 | - ] 0.000E+00 | - | 0.000E+00
7 0.000E+00 | ~ | 0.000E+00 | ~ | 0.000E+00
8 0.000E+00 | + | 0.000E+00 | + | 0.000E+00
f9 7.999E+00 | - | 6.042E+00 | - | 6.096E+00
f10 2.082E-02 | +]2.082E-02 | - | 0.000E+00
f11 1.020E+03 | + {1.090E+03 | + | 1.145E+03
f12 1.715E-01 | +|2.183E-01 | - | 1.262E-01
f13 1.401E-01 | - {1.118E-01 | - | 8.399E-02
f14 1.970E-01 | +[2.316E-01 | + | 2.563E-01
f15 3.289E+00 | + |9.173E+00 | + | 3.788E+00
16 8.204E+00 | + |8.711E+00 | + | 8.846E+00
f17 2.994E+02 | - | 2.069E+02 | + | 4.521E+02
f18 4.530E+00 | + |5.355E+00 | + | 8.338E+00
f19 3.299E+00 | + [3.369E+00 | + | 4.393E+00
f20 3.906E+00 | + |5.755E+00 | + | 4.089E+00
f21 1.416E+02 | + {1.470E+02 | + | 1.704E+02
f22 2.687E+01 | - | 2.481E+01 | - | 2.527E+01
f23 3.152E+02 | = | 3.152E+02 | = | 3.152E+02
f24 2.233E+02 | + 2.235E+02 | - | 2.231E+02
25 2.026E+02 | ~ |2.026E+02 | - | 2.026E+02
26 1.001E+02 | - | 1.001E+02 | + | 1.001E+02
f27 3.000E+02 | ~ | 3.000E+02 | ~ | 3.000E+02
28 8.379E+02 | - | 8.334E+02 | + | 8.382E+02
29 7.156E+02 | - | 7.148E+02 | + | 7.164E+02
30 1.862E+03 | - | 1.289E+03 | + | 1.468E+03

rank 1.63 1.67 1.87
Win/lost/draw 13/9/8 12/10/8

Tablo 3 incelendiginde, ii¢ algoritma da unimodal
fonksiyonlarda (f1-f3) optimum degerini bulmuslardir.
Multimodal fonksiyonlarm sonuglarma bakildiginda f4,
f7, {8 fonksiyonlarinda ii¢ algoritmanin da “0” degerini
elde ettigi gorilmektedir. L-shade-irace, f5, 11, f14, f15
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ve fl6 fonksiyonlarinda birinciligi elde etmigtir. F9’da L-
shade-default, f12 ve fl3’de ise L-shade-paramils ilk
srada yer almistir. Hibrit fonksiyonlarda ise L-shade-
irace’in 6 fonksiyonun 4’inde birinciligi elde ederek
diger iki algoritmaya gore {stiinligli oldugu
goriilmektedir. Onu hibrit fonksiyonlarda iki birincilik
degeri ile L-shade-default takip etmektedir. Paramils ile
elde edilen parametrelerin  hibrit fonksiyonlarda iyi
sonuglar vermedigi goriilmektedir. Kompozit
fonksiyonlarda ise 6 birincilik elde eden ontaniml
parametreleri kullanan L-shade-default ilk swada yer
almigtir. Onu, parametreleri paramils ile yapilandirilms
L-shade-paramils izlemektedir. L-shade-irace ise iki
birincilik  elde  etmistir. =~ 30  boyut  kompozit
fonksiyonlarinda L-shade-irace, diger iki yapilandirmaya
gore yeterli basartyr goOsterememistir. Tablonun alt
kisminda biitiin fonksiyonlarn 6zet bir degerlendirilmesi
yer almaktadir. Buna gore, L-shade-irace 30 boyutta
1.63’liik ortalama rank degeri ile diger algoritmalarm
oniinde yer aldig1 goriilmektedir.

Tablo 4. Cec 2014 50 boyut ortalama hata degerleri.
(Cec 2014 50dimension meanerror values. Results in bold indicate the
best values)
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L-shade deneylerinin ikinci kismu 50 boyut igin
gergeklestirilmis ve sonuglari ise Tablo 4’te listelenmistir.
F1-f3 unimodal fonksiyonlarda, fl haricinde ii¢ algoritma
da ayni sonuca ulagmustir. Multimodal fonksiyonlarda, 30
boyutta oldugu gibi L-shade-irace’in 10 birincilik ile
diger algoritmalara kars1 biiyiik {stinligi oldugu
sOylenebilir. Hibrit fonksiyonlarda, ii¢ birincilik L-shade-
irace ve L-shade-default, tek birinciligi de L-shade-
paramils elde etmistir. Son olarak, kompozit
fonksiyonlarda parametre yapilandrma yOntemlerini
kullanan L-shade-paramils ve L-shade-irace 6n tanimh
parametreleri  kullanan  L-shade-default’'un gerisinde
kalmistir. L-shade-default 4 birincilik, L-shade-paramils
ve L-shade-irace ise iicer birincilik elde etmislerdir. Genel
toplama bakildiginda, L-shade-irace 1.67, L-shade-
paramils ise 1.87 ortalama rank degeri elde ederek
parametre  yapilandmlma yontemlerini  kullanan L-
shade’ler 2.03’lik ortalama rank degerine sahip 6n tanimlt
parametre yontemi L-shade-default’un Oniinde yer
almustir.

Tablo 5. Cec 2014 100 boyut ortalama hata degerleri.
(Cec 2014 100 dimension mean error values. Results in bold indicate the
best values)

Fonk.  |L-shade-irace| L-shade-default [L-shade-paramilg Fonk. |L-shade-iracd L-shade-default L-shade-paramils
1 6.507E+03 | - [3.975E+02 | - [1.074E+03 fl 1.323E+05 | + | 1.615E+05 - 9.979E+04
2 0.000E+00 [ + [0.000E+00 | + [ 0.000E+00 f2_ | 0.000E+00| + | 0.000E+00 | + | 0.000E+00
3 0.000E+00 | + | 0.000E+00 | + | 0.000E+00 f3 | 0.000E+00| + | 0.000E+00 | + 0.000E+00
7 9.810E+01 | + | 9.640E+01 | ~ | 9.810E+01 f4 §1.4356+02| + | 1.520E+02 | + | 2.125E+02
f5 2.020E+01 | + [2.023E+01 [ - [ 2.020E+01 f5 ] 2.052E+01 | + | 2.060E+01 | + 2.058E+01
6 2.330E-01 | + | L.731E+00 0.000E+00 f6 |1.129E+01| - | 5.824E+00 | - 6.875E+00
7 0.000E+00 | ~ [0.000E+00 | ~ | 0.000E+00 7 | 0.000E+00 | ~ | 0.000E+00 | =~ 0.000E+00
T8 0.000E+00 | + | 1.208E-08 | + | 9.864E-08 f8 [3.291E-03 | + | 6.290E-02 | - 3.118E-03
9 8.489E+00 | + [ 8.768E+00 | + | 1.238E+01 f0 | 3.274E+01 | + | 3.792E+01 | - 2.284E+01
10 1.249E-02 | + | 1.811E-OL | + | 8.384E-02 f10 | 5521E+00 | + | 4.087E+01 | + | 2.031E+01
11 2.444E+03 | + | 3.306E+03 | + | 2.883E+03 f11 | 9.970E+03 | + | 1.132E+04 | + 1.087E+04
12 1.597E-01 | + | 2.611E-01 | + | 1.876E-01 f12 | 3.880E.01 | + | 4.749E01 [ + 7.265E-01
13 2.155E-01 | - | 1.672E-01 | - | 1.563E-01 f13 | 2578E-01 | - | 2.066E-01 | - 1.861E-01
14 2.928E-01 | + | 3.001E-01 | + | 2.986E-01 f14 | 3.295E01 | + | 3.571E-01 | + 3.358E-01
f15 4.918E+03 | + | 4.919E+03 | + | 4.919E+03 f15 [ 21145401 | + | 2.231E+01 | + 2.256E+01
16 1.680E+01 | + | 1.772E+01 [ + [1.719E+01 f16 | 3.904E+0L1 | - | 3.902E+01 | + | 3.954E+01
17 1.834E+03 | - [1.572E+03 | - | 1.129E+03 T17 | 2.8226+03 1 + | 5.113E+03 | + | 4.120E+03
f18 1.088E+02 7.398E+01 7.791E+01 f18 [2.531E+02 [ - | 2.184E+02 | - 2.254E+02
f19 5.674E+00 5.956E+00 1.119E+01 f19 9.716E+01 _ 9.215E+01 + 9.758E+01
20 1.308E+01 3.299E+01 2.263E+01 20 | 2.830E+02 | - | 1.857E+02 | - 1.837E+02
f21 5.747E+02 | - | 4.990E+02 | - | 5.012E+02 21 2 447E+03 N 2 114E+03 - 2 140E+03
22 5.476E+01 | + | 8.907E+01 | + | 1.654E+02 57 1105E03 — 1 Toeeos = TI50E703
f23 3.440E+02 | ~ | 3.440E+02 | ~ | 3.440E+02 f23 | 3.4826+02 | ~ | 3.482E+02 | = 3.482E+02
f24 2.754E+02 | - |2.746E+02 | - | 2.743E+02 24 | 39136102 | + | 3.983E+02 + 3.928E+02
25 2.049E+02 | + | 2.059E+02 | + | 2.057E+02 75 12000500 000500 | < > O00ET02
26 T.002E+02 | + [1.002E+02 | - | 1.002E+02 56 130005021 =T 2000502 < > 0005302
27 3.000E+02 | + [3.501E+02 | + [ 3.473E+02 TR YT B W E R WE=TT
28 1.102E+03 | - [1.089E+03 | + | 1.126E+03 25 13 loc503 53895703 | = 1 23396703
29 7.907E+02 | - | 7.885E+02 | + | 7.956E+02 f29 | 7.427E+02| + | 7.764E+02 | + | 7.638E+02
30 7.014E+03 | - | 6.307E+03 | - | 6.472E+03
— — — — 30 |8.668E+03 | - | 8.334E+03 | + | 9.506E+03
Win/lost/draw 16/10/4 15/10/5 rank 163 153 L83
\I,c\J/si?// 1471076 157976
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Yapilan deneylerin son kismu ise CEC 2014 100 boyut
deneyleridir. Tablo 5 incelendiginde L-shade-irace elde
ettigi 1.63 ortalama rank degerine gore problemin boyutu
artikga performansi ayni sekilde devam etmistir.
Unimodal fonksiyonlarda f1 fonksiyonu hari¢ biitiin
parametre yOntemleri ayni sonucu elde etmistir.
Multimodal fonksiyonlarda L-shade-irace’in  birincilik
sayis1 50 boyuttakine gore azalsa da 8 birincilik ile diger
iki yontemin Oniinde yer almistir. Hibrit fonksiyonlar
incelendiginde ise L-shade-default 4 birincilik almg diger
iki yontem tek birincilikte kalmgtir. Buradan elde edilen
sonu¢  gostermektedir ki boyut arttikca  hibrit
fonksiyonlarda iki parametre yapilandwma yonteminin
algoritmay1 iyilestirme etkisinin az oldugu goriilir. Son
olarak, 6l¢iit setinin en zor problem tiirleri olan kompozit
fonksiyonlarda L-shade-irace’in 6 birincilik, L-shade-
paramils’in ve L-shade-default’un 4 birincilik elde ettigi
sOylenebilir.

Deneylerden elde edilen bulgulara gore otomatik
parametre yapilandirma araglarn algoritmanmn
performansma Onemli katkilar saglamaktadir. Biitiine
bakacak olursak otomatik parametre yontemleri irace ve
paramils’nin  belirledigi = parametreler 6n  tanmmh
parametrelerden daha iyi sonuglar elde etmistir. Olgiit
setinin  biiyik bir kismumi olugturan  multimodal
fonksiyonlarda irace araci daha iyi parametreler belirlemis
bunun sonucu olarak L-shade-irace yapilandirmasi bu
fonksiyonlarda birincilikler elde etmistir. Ayrica yapilar
daha karmasik ve c¢Oziilmesi daha zor olan hibrit ve
kompozit fonksiyonlarda irace ve paramils araglarmm L-
shade algoritmasinm istiinde olumlu etkileri oldugu
gOriilmiistiir. Biitliin bu olumlu etkilerin aksine yapilar
daha basit olan unimodal fonksiyonlarda otomatik
parametre yapilandima yontemleri aymt edici bir fark
olusturmamustir.

5.SONUC (CONCLUSION)

Bu ¢aligmada, CEC evrimsel algoritma yarigmasinin son
yillarma damga vurmus bir DE varyanti olan L-shade
algoritmas1 iyilestirilmeye c¢aligildi. L-shade algoritmasi
iizerinde herhangi bir degisiklik yapilmadan algoritmanin
performans1 daha yukaritya ¢ikarilabilecegi diisiincesi ile
yola ¢ikilmistir. Algoritmanin kontrol parametreleri irace
aract yardimiyla belirlendi.  Deneyler i¢cin CEC 2014
olgiit seti kullanildi. irace ile elde edilen parametre
degerleri, 6n tanmmli parametre degeri ile ve paramils ile
elde edilen parametre degerleri ile karsilagtmildi. Elde
edilen sonugclara gore algoritmanin kontrol
parametrelerinin  algoritma {izerinde oldukca etkisinin
oldugu goriildi. Bir parametre aracmm kullaniimasi
higbir parametre aracinin kullanilmamas1 durumundan
daha iyi oldugu soOylenebilir. Son olarak, irace ile
belirlenen parametreleri kullanan I-shade algoritmasinin
elde ettigi sonuglarm olduk¢a rekabet¢i oldugu ifade
edilebilir.

195

flerleyen calismalarda farkli parametre yapilandirma
araglart kullanilarak bir karsilagtwrma yapilabilir. Ayrica
fonksiyon tiirlerine 6zel parametreler belirlenerek kontrol

parametrelerinin algoritma tizerindeki etkileri
aragtirilabilir.
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